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摘要：针对大型可展开天线碳纤维复合材料管壁缺陷传统检测方法存在检测距离近、效率低、智能

化不足的问题，提出了一种基于图像处理和深度学习算法的碳纤维管脱粘缺陷镜面激光红外检测

智能化定量评估方法。首先，基于Otsu算法进行检测区域自动识别提取，并对提取后的图像序列

进行主成分分析，有效抑制噪声干扰并提升缺陷特征的对比度。其次，提出了一种基于深度学习算

法的缺陷智能化识别和分割算法，通过决策级融合策略实现缺陷区域的精准快速识别，并基于区域

约束分割策略和逻辑或聚合算法实现缺陷形状的准确分割。最后，通过缺陷矫正与三维还原算法，

实现了缺陷的三维可视化重构。对含内部脱粘缺陷的碳纤维管试件进行检测，结果表明：采用所提

方法得到的缺陷定量评估结果与CT扫描结果高度一致，各个缺陷识别面积的最大误差为7.7%，

平均误差为5.1%，均在工程误差允许范围内，验证了所提方法的准确性和有效性。该研究为可展

开天线碳纤维管的远距离、高效和智能化无损定量评估提供了一定的指导意义。
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Abstract：Toaddressthechallengesfacingconventionaldetectionmethodsfordelaminationofcarbon

fibercompositetubesoflargedeployableantennas，namely，shortdetectionrange，lowefficiency，and

insufficientintelligence，anintelligentquantitativeevaluationmethodfordelaminationofcarbonfiber

compositetubeswithmirror-reflectioninfraredthermographybasedonimageprocessinganddeep
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learningalgorithmswasproposed.First，thedetectionregionwasautomaticallyidentifiedand

extractedusingtheOtsualgorithm，andtheextractedimagesequenceswereprocessedbyprincipal

componentanalysistoeffectivelysuppressnoiseandenhancedefectfeaturecontrast.Second，a

deeplearning-baseddefectrecognitionandsegmentationalgorithmwasproposed；defectregions

wereidentifiedaccuratelyandrapidlythroughadecision-levelfusionstrategy，anddefectshapes

werepreciselysegmentedusingaregion-constrainedsegmentationstrategycombinedwithalogicalor

aggregationalgorithm.Finally，defectcorrectionand3Dreconstructionalgorithmswereapplied

toachieve3Dvisualizationofthedefects.Carbonfibercompositetubespecimenswithinternal

delaminationweretested.Theresultsindicatedthatthequantitativeevaluationsfordefects

obtainedbytheproposedmethodwereingoodagreementwithcomputedtomography （CT）

results：themaximumerrorintheidentifiedareaofeachdefectwas7.7%andthemeanerrorwas

5.1%，both withinallowableengineeringtolerances，therebyvalidatingtheaccuracyand

effectivenessofthatmethod.Thestudyisexpectedtoprovideguidanceforlong-range，efficient，

andintelligentquantitative non-destructiveevaluation ofdeployableantennacarbonfiber

compositetubes.

Keywords：laserinfraredthermography；carbonfibercompositetube；delaminationdefect；deep

learning；imageprocessing

  近年，可展开天线在深空通信、卫星遥感和高速

信息传输等领域发挥着重要作用。随着航天技术的

快速发展，为满足微弱信号捕获、大容量数据传输和

高分辨率遥感成像等需求，航天器对天线结构的口

径、精度和轻量化提出了更高要求。碳纤维增强复

合材料（CFRP）凭借其轻质、高比强度、优异的抗疲

劳特性和出色的耐腐蚀性能，越来越多地运用于天

线桁架的核心管件[1-2]。然而，碳纤维管件在制造、

装配和测试过程中，可能会因工艺缺陷或外部载荷

而产生脱粘等损伤，导致其力学性能显著退化[3-4]。

这些缺陷若不能在发射前被及时检测到，则很有可

能导致天线在在轨展开或服役过程中失效甚至引起

严重事故[5-6]。因此，为确保航天器在轨可靠运行，

对碳纤维桁架管件进行高精度、高效率的地面无损

检测（NDT）至关重要。

目前，传统的无损检测方法，如超声检测[7-8]、涡

流检测[9-10]和射线检测[11-12]，已被应用于CFRP部

件的无损检测。然而，由于对完成组装的天线桁架

的全部碳纤维管需要进行原位快速无损检测，上述

传统无损检测方法尚不能很好地满足要求。激光红

外热成像是一种新兴的无损检测方法，其使用激光

作为热源对被测物体表面进行加热[13-14]。由于激

光具有准直传输、能量集中的特点，因此与常规无损

检测方法相比，激光红外检测技术具有远距离、非接

触和高检测效率的优点[15-16]。Keo等采用脉冲激光

热成像技术对CFRP层合板和混凝土板之间的脱

粘缺陷进行无损检测，并通过热对比度处理算法增

强了缺陷识别的效果[17]。此外，该课题组在传统脉

冲激光热成像系统基础上，结合快速傅里叶变换

（FFT）频域分析方法，构建了一套脉冲相位激光热

成像系统，通过提取相位图像，显著提升了 CFRP

层合板内脱粘缺陷的检测能力[18]。Semerok等采

用锁相激光热成像技术对钨层和CFRP层合板之

间的接触热导进行无损评估，通过测量相位偏移，证

实了该方法可对样品不同区域的层间/基底热接触

状况进行定量评价[19]。Liu等采用锁相激光热成像

技术，对含人工平底孔的CFRP层合板试样进行检

测，并引入相位决策阈值标准区分缺陷区域与正常

区域[20]。Gong等提出基于锁相激光热成像的逆问

题求解方法，通过有限元模拟和实验获得的相位数

据，评估了CFRP层合板中亚表面缺陷的尺寸
[21]。

上述研究均通过激光红外热成像技术对CFRP层

合板中的脱粘缺陷进行了无损定量评估，但由于对

管道的全面检测需要进行周向扫查，因此这些方法

无法实现对碳纤维管的有效检测。为此，课题组提

出了基于镜面反射和匀化激光加热的碳纤维管镜面

红外热成像无损检测方法，实现了管道正面和反面

的360°全面高效检测，但检测图像相对复杂，尚缺

乏有效的图像处理、缺陷抽取和自动识别定量方法。

由于红外图像序列包含丰富的时频域特征，因

此图像处理技术对缺陷的快速定量评估至关重

要[22-23]。Shepard等提出了热信号重建技术，基于
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数据拟合方法对温度图像序列进行处理，得到温度

与时间的关系，有效降低了图像序列中的噪声[24]。

Maldague等提出了红外检测中的相位分析法，借助

傅里叶变换提取激励中不同频谱成分的幅值和相位

特征，并基于热激励频率和透射深度的关系，采用不

同频率对应的幅值图、相位图来获取不同深度的缺

陷信息，提升了检测结果的抗噪声能力[25]。Rajic

将主成分分析（PCA）方法用于红外图像特征
[26]，通

过提取热序列图中的主要特征分量，一方面降低了

噪声的影响，另一方面更能反映缺陷导致的温度信

号在空间和时间上的变化，提升了检测效果。上述

传统红外热成像图像处理方法，能在降噪的同时有

效增强红外图像序列的空间或时域特征，但在图像

处理过程中往往需要人工干预和先验知识，无法达

到智能化无损评估的目的。

在红外无损检测智能化缺陷识别和分割方面，

Luo等基于 U-Net、SegNet和全卷积神经网络

（FCN），对复合材料中的缺陷进行了有效分割，结果

显示：采用视觉几何组（VGG）特征提取的 U-Net具

有更高的分割精度[27]。Wu等使用U-Net对复合材

料中的圆形人工填充区域进行分割，其平均精度达到

94%
[28]。Wei等基于U-Net对曲面复合材料中的冲

击缺陷进行了分割[29]。Ruan等提出采用基于生成

对抗网络（GAN）的缺陷检测网络（DeftectNet）来增加

训练样本和提高分割精度[30]。Ali等基于注意力的

生成对抗网络（AGAN）生成一系列训练数据，以训练

所提出的内部损伤分割网络（IDSNet），提升了缺陷分

割准确率[31]。Cheng等提出一种红外热成像（IRT）-

GAN网络，对纤维增强复合材料中的各种类型缺陷

进行缺陷分割[32]。近期，Kang等提出了一种基于热

感知引导的机器人传感反馈控制自适应缺陷检测方

法，可对不规则对象的缺陷进行智能分割[33]。此外，

Wu等提出了一种基于 KernelGAN的缺陷超分辨

率检测算法，提高了红外图像的超分辨率重建质量

和缺陷识别检测率[34]。上述这些深度学习算法极

大提高了红外无损检测技术的智能化水平，但针对

管壁缺陷识别仍有待进一步改进，其缺陷分割效率

也有待进一步提高。

针对前期存在的碳纤维管镜面红外热成像无损

检测图像的智能化处理和缺陷识别问题，本文首先

提出了一种基于深度学习算法的缺陷智能化识别和

分割算法，通过决策级融合策略实现了缺陷区域的

精准快速识别，并基于区域约束分割策略提高了缺

陷区域的分割效率。然后，针对实际碳纤维管桁架

结构检测，提出了碳纤维管镜面红外热成像无损检

测的缺陷矫正和三维还原算法，进一步提高了缺陷

定量的精度。最后，将激光镜面红外检测方法的分

析结果与碳纤维管试件实际CT检测结果进行对

比，验证了所提方法的有效性。

1 基于激光红外的镜面红外无损检测

方法

1.1 镜面红外热成像检测原理

首先，简要介绍课题组在前期提出的碳纤维管

镜面红外热成像无损检测方法，作为后续红外热像

自动信号处理分析的基础。对于管试件的传统红外

检测，由于一次只能照射加热部分正面管面，而要实

现对管道的完整检测，需要在不同位置重复3次以

上的加热检测，所以对大型天线桁架而言，存在因管

件众多导致的检测效率过低问题。此外，由于单次

加热时管边缘处接收的热量少，表面温度不均匀，导

致缺陷检出精度受限。本文提出的镜面红外检测方

法，是通过添加反射镜面来增大检测范围，其检测系

统如图1所示，包括激光器、激光束整形镜头组、红

外热像仪、上下反射镜面以及图像采集和处理系统。

镜面红外检测的基本过程和原理为：激光器发出激

光束，通过整形镜头组将激光束转换为均匀激光热

源，照射至被测对象的正面和反射镜面上；反射镜面

将均匀激光热源反射至被测对象背光部分进行加

热，同时反射被测物体发射的红外线；通过红外热像

仪采集被测对象正面部分和背光部分发射的红外信

息，传输至图像采集和处理系统，得到被测对象表面

温度图像，进而分析温度图像实现对被测对象的缺

陷检测与识别。镜面红外检测方法能够通过一次照

射加热实现对管试件表面的全方位检测，大大提升

了检测效率。此外，由于边缘处受到激光器发出激

光和通过反射镜面反射激光的同时加热，导致接收

热量增加，减少了管件曲率带来的表面温度不均

匀性。

1.2 激光均匀化方法

在CFRP激光红外检测的过程中，激光光斑的

均匀性会直接影响缺陷的检测精度。因此，本文采

用课题组提出的激光光束整形匀化技术[35]，以减少

温度不均匀对管件检测带来的影响。如图2所示，

激光点阵光束匀化技术结合实验设计（DOE）衍射

光束元件和透镜，实现了激光光束的整形和匀化。

光束匀化镜头由可调节镜筒、准直镜头、给定焦距的

平凹透镜和衍射分束镜组成。能量分布不均匀（通
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常为近高斯分布）且发散角较大的入射激光束首先

由准直透镜调节成平行光束，然后由平凹透镜发散

至一定角度以满足匀化条件，最后由分离角为θ的

分束镜将其分割为n×n个具有同样发散角和能量

分布形式的子光束。这些子光束照射在待检试件表

面，形成等距和等直径的阵列子光斑，在待检试件表

面错位叠加即可形成能量分布相对均匀的平顶光

斑。采用15×15个子光束错位叠加产生输出匀化

激光，设置相邻子光束间的距离与各子光束的直径

之比为1/5。图3给出了不均匀激光光斑经匀化处

理后输出到试件平面的光强分布。从中可见，经匀

化处理后的激光激励区域强度基本一致。

图1 镜面红外热成像系统示意图

Fig.1Schematicdiagramofthemirror-reflectioninfraredthermographysystem

图2 匀化镜头的基本结构和原理示意图

Fig.2Schematicdiagramofthebasicstructureandprincipleofthehomogenizinglens

（a）输入光束

  

（b）输出光束

图3 光束能量分布对比

Fig.3Comparisonofbeamenergydistribution

2 碳纤维管内部脱粘缺陷智能化无损

评估方法

  碳纤维管件内部脱粘缺陷红外图像智能化无损

评估方法的流程如图4所示。首先，基于镜面红外

检测方法对试件进行全方位激励和检测，并采集

管件3个角度的系列热成像图像。其次，对管件

加热区域进行自动识别，基于边缘提取算法和霍

夫变换获得管件的倾角并进行旋转矫正，将3个角

度的检测结果进行翻转拼接。接着，对提取处理

001
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后的图像序列进行PCA处理，实现图像序列的降

噪和特征增强。然后，将得到的前4阶主成分图

像输入训练好的神经网络，实现缺陷位置的智能

识别和缺陷形状的智能分割。最后，将得到的分

割结果进行形状矫正并将其还原在三维管面，获

取最终检测结果。

图4 碳纤维管脱粘缺陷红外图像的智能化无损评估方法

Fig.4Intelligentnon-destructiveevaluationmethodforinfraredimagesofdebondingdefectsincarbonfibertubes

2.1 激光加热区域的自动识别

采用镜面红外热成像检测方法采集的红外图

像，包含了3个角度加热面的结果。由于采集距离

较远，其加热区域占比较小，再加上相机角度和镜面

放置不平等因素，检测得到的管面热像存在一定倾

斜，影响后续分析的准确性。为方便后续处理和管

面检测结果的三维重建，需将3个角度的加热区域

进行自动识别和提取。为此，本文提出了基于Otsu

阈值分割、Canny-Hough边缘检测与几何校正的图

像处理方法，其处理流程如图5所示。

图5 基于Otsu算法的加热区域自动识别

Fig.5AutomaticidentificationofheatedareasbasedonOtsualgorithm
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  首先，选取温度分布达到峰值时刻的热图像作

为原始数据，采用Otsu算法进行阈值分割，得到加

热区域的形状。然后，采用 Canny算子和 Hough

变换提取加热区域的上、下边界，采用最小二乘法计

算3个加热区域边界的倾斜角θ1、θ2、θ3，实现管面

温度图像的旋转矫正，并基于实际扫查长度对加热

区域进行截取。最后，将调整后3个角度的温度图

像进行翻转，并拼接为加热区域的识别提取结果。

通过上述处理，检测图像中3个角度的加热结果能

够得到有效提取，减小了后续分析处理的数据量，并

有助于还原最终的三维管状检测结果。

2.2 基于PCA方法的热像信号去噪和特征增强

在无损检测信号处理中，PCA方法得到了广泛

的应用。其通过线性变换对原始数据进行降维，是

一种有效的热成像图像特征提取方法。PCA方法

将原始热成像数据转换成新的不相关变量，即所谓

的主成分。这些主成分构成了各自向量空间的基

础，并按方差递减的顺序排列。在进行PCA处理

前，一个重要的预处理步骤是将三维热成像数据矩

阵转换为二维展开矩阵X，即将每一帧大小为nx×

ny（x、y分别表示行和列）的红外图像矩阵展开为长

度为nxny 的列向量xi（i=1，2，…，n），其中每个元

素为原始图像对应像素点的温度。随后，对n帧图像

对应的输入信号进行主成分分析，对输入二维矩阵

X的协方差进行特征值分解。矩阵X的协方差可表

示为

E（XXT）=EDE
T （1）

式中：E（）表示期望运算；E为特征向量的正交矩

阵；D=diag（λ1，λ2，…，λn），λ1≥λ2≥ … ≥λn为矩

阵XXT的特征值。因此，X的协方差为n×nxny维矩

阵，表示为

E（XXT）=EDE
T
=W

-1
PCA（W

-1
PCA）

T （2）

式中：WPCA = ED（ ）
1
2 -1

=D
1
2ET 为去相关矩阵。

主成分矩阵XPCA 的表达式可写为

XPCA =WPCAX （3）

  由于前3～5阶主成分通常包含整个图像序列

超过95%的方差
[27]，因此选取方差最高的前四阶主

成分进行后续的缺陷定量评估。

2.3 基于深度学习的缺陷智能化识别与分割

通过2.2节中提到的降噪与特征增强，前四阶

主成分图像中包含了更明显的缺陷位置和形状等信

息。为了实现缺陷位置的智能化识别，采用快速区

域卷积神经网络（FasterR-CNN）实现单张红外图

像的缺陷位置识别，在包含10500张红外热成像后

处理图像的虚拟数据集上进行预训练，以保证缺陷

识别的准确性和稳定性[36]。由于前四阶主成分图

像中包含重复的缺陷信息，因此通过决策级融合策

略对红外图像序列的预测结果进行融合，其过程如

图6所示。相较于传统的单一图像目标识别方法，

该决策级融合策略一方面可从多张红外后处理图像

中获取更多的缺陷信息以避免漏检；另一方面，其非

极大值抑制方法可避免缺陷的重复识别，并过滤掉

冗余结果。由于在非极大值抑制前，决策级融合策

略的预测结果较为冗余，因此对预测准确度低于

99%的目标检测框进行了过滤。在非极大值抑制算

法中，假设缺陷检测框之间不重叠，设置检测框之间

的交并比（IoU）为0.025。

图6 基于决策级融合策略的缺陷位置识别

Fig.6Defectlocationrecognitionbasedondecision-levelfusionstrategy
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  为了充分利用缺陷的位置信息，提出区域约束

缺陷形状分割算法。该方法采用 MetaAI开源的

通用图像分割模型（SAM）
[37]作为图像分割的核心

算法，将缺陷位置信息和前四阶主成分图像输入到

SAM中，对每张主成分图像中含有缺陷的区域进行

缺陷形状分割，如图7所示。

图7 基于区域约束分割策略的缺陷形状分割

Fig.7Defectshapesegmentationbasedonregionalconstraint

segmentationstrategy

相较于传统的实例分割算法，该区域约束算法

进行图像分割的次数较少，可有效提升分割效率。采

用逻辑或聚合算法对缺陷形状的分割结果进行融

合，表示如下

pred（x，y）=

0， ∑
N

n=1

predn（x，y）≤1

1， ∑
N

n=1

predn（x，y）＞

㊣

㊣

㊣
1

（4）

式中：pred（x，y）为像素（x，y）的预测结果，其值等

于1表示缺陷，等于0表示背景；N为主成分图像数。

2.4 缺陷位置形状矫正与三维还原

在进行镜面红外检测时，由于管面曲率较大，

3个角度的检测图像在边缘区域会产生显著畸变，

严重影响检测精度。因此，仅选取每个角度对应图

像中心120°范围内的结果进行分析。红外相机所采

集的图像实质上是三维曲面在二维平面的投影映射，

根据每个像素点对应的角度，对分割得到的缺陷图像

进行还原矫正，可得到实际曲面上对应的缺陷位置，

流程如图8（a）所示，其中L为矫正还原的曲面长度，

H为该曲面对应的投影长度。分别对3个角度的分

割结果进行上述操作，将得到的结果拼接后，根据像

素与实际尺寸的对应关系，将其映射到柱面，最终还

原出如图8（b）所示的三维管状形貌。

（a）缺陷形变矫正过程

（b）三维管状还原过程

图8 缺陷形变矫正与三维还原算法

Fig.8Defectdeformationcorrectionandthree-dimensionalreconstructionalgorithm

3 实验验证

3.1 镜面红外检测实验系统

本文所采用的镜面红外热成像实验系统如图9所

示，由激光发生器、激光匀化镜头、红外热像仪、导轨、

红外反射镜和控制与采集系统组成。其中，红外热像

仪和激光出光头搭载于导轨平台上，可随导轨的运动

进行扫查。激光发生器的最大功率为200W。红外相

机的分辨率为1064×768像素，温度灵敏度为25mK，

采样率为30Hz。激光整形器由15×15个光斑的阵列
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衍射光学元件和焦距为200mm的平凹透镜组成，可将

单个激光束转换成100mm×100mm的均匀激光束。

开展检测实验前，通过计算机的控制和采集系

统设定检测参数。设置激光发生器的功率为

100W，激励和冷却时间分别为2.5、5.0s，扫查步

进为70mm。通过移动导轨将初始激光激励中心与

试件一端对齐后进行激光激励，并采集激励和冷却

过程的红外图像。完成该扫查段的检测后，导轨自

动移动对下一段进行激励与采集。重复上述过程即

可完成对整个管件的扫查检测。

图9 镜面红外热成像实验系统

Fig.9 Mirror-reflectioninfraredthermographytestingsystem

3.2 含人工缺陷碳纤维管试件制作

为验证所提方法的有效性，加工了两根含不同尺

寸预埋缺陷的碳纤维管试件，设计缺陷的深度均为

1mm，试件的壁厚为2mm。试件制备过程为：在模

具上缠绕长度为450mm、内径为30mm、壁厚为

1mm的碳纤维管件；每隔120°在其周向上钻取不同

尺寸的通孔，并使用树脂填充材料对通孔进行填充；

将管件重新放回模具上再次进行碳纤维缠绕，使其壁

厚达到设计值2mm，以模拟脱粘缺陷的加工。试件

缺陷尺寸位置在周向上的分布展开图如图10所示，

其中#1～#12为不同尺寸和形状的缺陷编号。图11

展示了所制备碳纤维管试件的CT检测结果，计算机

断层扫描三维图中缺陷位置尺寸验证了所加工管件

的内部脱粘缺陷尺寸及位置与原始设计方案相一致。

图10 试件缺陷设计

Fig.10Designofspecimendefects

图11 碳纤维试件的CT检测结果

Fig.11CTtestingresultsofCFRPspecimens

3.3 缺陷试件检测结果

3.3.1 激光加热区域提取与PCA结果

对每根碳纤维管件进行7次扫查，发现第3、第5

扫查段温度T的分布图像出现明显异常区域。提取

其加热区域的热像结果如图12所示。由图可见，由

于实验过程中激光加热的均匀性受到照射角、镜面状

态、试件表面状态和环境噪声的影响，测量得到的原

始温度分布图像噪声较大，缺陷热像对比度较低。
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（a）1号试件

（b）2号试件

图12 不同加热时刻试件含缺陷扫查段的温度分布

Fig.12Temperaturedistributionofdefectdetectionsectionsofthespecimenatdifferentheatingmoments

  对红外图像序列进行PCA处理以增强缺陷信

息，得到前四阶主成分图像如图13所示，图中不同

颜色无实际物理意义，仅表示缺陷区域与背景区域

的对比度。相较于图12的分布结果，PCA变换对红

外图像序列的降噪和特征增强效果明显，缺陷区域的

信号对比度得到了显著增强。然而，在不同阶主成分

图像上，各个缺陷的温度对比度不尽相同，且表面状

态也会对缺陷成像效果有影响，如1号试件的第3扫

查段第四阶主成分结果存在表面干扰，因此难以通过

特定阶数的主成分图像实现缺陷的定量评估。

（a）1号试件
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（b）2号试件

图13 试件含缺陷扫查段的PCA处理结果

Fig.13PCAresultsofdefectdetectionsectionsofthespecimen

3.3.2 缺陷位置识别与形状分割结果

为实现缺陷位置的智能化无损定量评估，将

图13中的主成分图像输入目标识别网络（见图6）

进行缺陷位置识别，所得结果如图14（a）所示。从

中可见，两根管件的全部脱粘缺陷位置均可被精确

识别，且表面状态的影响也得到了消除，验证了所提

算法的有效性和稳定性。将缺陷位置的识别结果与

前四阶主成分图像输入到图7所示的图像分割算法

中，得到的缺陷形状分割抽取结果如图14（b）所示。

从中可以看出，所提算法能够对识别位置处的缺陷

形状进行精确分割抽取，得到的缺陷尺寸与实际尺

寸相近，但由于温度分布的模糊效应，识别出的缺陷

面积大于设计值。此外，由于试件表面曲率的影响，

分割缺陷的形状与设计形状也有所差异，需要进一

步进行矫正。

（a）缺陷位置识别结果

（b）缺陷形状分割结果

图14 试件含缺陷扫查段的智能化识别与分割结果

Fig.14Intelligentidentificationandsegmentationresultsof

defectdetectionsectionsofthespecimen

3.3.3 缺陷试件三维重建结果

为消除管件曲面对检测结果的影响，基于图8（a）

中的矫正算法，对图14（b）的缺陷形状分割结果进

行形状与位置矫正，得到各个缺陷的实际面积、检测

面积和相对误差，如表1所示。由表可知，其最大误

差为7.7%，平均误差为5.1%，均在工程误差允许

范围内，验证了所提方法的准确性与有效性。随后，

将每根试件7个扫查段的缺陷识别分割结果进行重

复区域裁剪拼接，并按照像素与真实尺寸的对应关

系进行三维管壁呈现，所得结果如图15（a）、15（c）

所示。通过与图15（b）、15（d）两个试件CT检测的

结果进行对比，发现各个缺陷的形状和位置分布均

与CT检测结果一致，进一步验证了本文所提方法

对碳纤维管件脱粘缺陷进行智能化无损定量评估的

有效性。

表1 矫正后的检测面积、实际面积和相对误差

Table1Correcteddetectionarea，actualarea，andrelativeerror

缺陷编号 检测面积/mm2 实际面积/mm2 相对误差/%

#1 18.21 19.63 7.2

#2 36.04 38.48 6.3

#3 68.50 63.62 7.7

#4 20.23 18.85 7.3

#5 38.56 37.70 2.3

#6 55.59 54.98 1.1

#7 11.96 12.57 4.9

#8 36.68 38.48 4.7

#9 81.54 78.54 3.8

#10 26.33 28.27 6.9

#11 61.48 63.62 3.4

#12 119.77 113.09 5.9
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（a）1号试件的三维重建结果

（b）1号试件的CT结果

（c）2号试件的三维重建结果

（d）2号试件的CT结果

图15 试件缺陷定量三维重建结果与CT结果的对比

Fig.15 Comparison of quantitative three-dimensional

reconstructionresultsandCTresultsofspecimen

defects

4 结 论

本文提出了一种针对碳纤维管脱粘缺陷镜面红

外热成像的智能化无损定量评估方法，通过深度学

习和热成像图像处理技术的深度耦合，实现了碳纤

维管脱粘缺陷的高效、高精度和智能化定量无损评

价，得到如下主要结论。

（1）构建了融合主成分分析（PCA）和深度学习

的特征增强框架，通过提取图像序列的前四阶主成

分图像，有效了抑制噪声干扰，并提升了缺陷特征对

比度。

（2）开发了基于决策级融合策略的 Faster

R-CNN缺陷位置识别模型，通过多主成分图像协同

分析和非极大值抑制机制，实现了缺陷位置的精准

识别。结合SAM 模型和逻辑或聚合算法，在定位

引导下实现了缺陷形状的高效和高精度分割，设计

的区域约束分割方法较传统实例分割方法显著提升

了计算效率。

（3）通过建立曲面自适应矫正算法，基于像素-

角度映射关系消除了管壁的曲率畸变，有效实现了

脱粘缺陷的三维重构。所提方法对碳纤维管件中脱

粘缺陷的定量评估结果与CT扫描结果基本一致，

识别得到缺陷的检测面积与实际面积之间最大误差

为7.7%，平均误差为5.1%，均在工程误差允许范

围内。

本文所提方法解决了传统红外热成像依赖人工

判读及定量精度不足的问题，为大型天线结构碳纤

维管服役前检测提供了可靠的解决方案。然而，研

究尚未实现缺陷深度的定量评估，红外热成像信号

的时域信息也没有得到充分利用，未来将探索实现

缺陷三维结构的智能化定量评估。
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